COREPROG engineering

Kiinstliche Intelligenz

Kinstliche Intelligenz gilt als das "nachste grof3e Ding" im Zusammenhang mit Digitalisierung. Dass
hinter den die Kinstliche Intelligenz beférdernden Lernmethoden Verfahren stecken, die schon im
18. Jahrhundert entdeckt wurden (Satz von Bayes) oder zu Beginn des 20. Jahrhunderts
(Hauptkomponentenanalyse) beschrieben wurden, ist nicht sehr bekannt. Aber der Siegeszug dieser
Methoden und Verfahren kann jetzt mit der enorm gestiegenen Leistungsfahigkeit der
Halbleiterelektronik in Verbindung mit der Entwicklung hoher Programmiersprachen und Software-
Designmethoden stattfinden.

Eine sehr pragmatische Definition bezeichnet Kinstliche Intelligenz (KI) als diejenigen Fahigkeiten
des Computers auf der Basis maschinellen Lernens um Dinge zu tun, die Menschen derzeit besser

konnen®3. Andere, weniger heuristische Definitionen sind:

- Kilist eine Wissenschaftsdisziplin der Informatik, die sich mit der Entwicklung von Hard- und
Software Systemen befasst, die Probleme |dsen konnen, fir deren Losung gemeinhin
Intelligenz erforderlich ist.

- Als Kl werden Techniken bezeichnet, die in Hard- und Softwaresystemen fir die
Leistungssteigerung eingesetzt werden.

- Kl ist ein Hard- und Softwaresystem, welches ein intelligentes Problemlosungsverhalten
zeigt.

- Als Kl wird ein kinstliches Wesen bezeichnet, welches Intelligenz besitzt.

Der Begriff ,Kunstliche Intelligenz” ist sehr anfallig flr Missverstandnisse.

Der Begriff unterstellt, dass die Maschine, die kiinstliche Intelligenz aufweist, iber menschengleiche
oder sogar den Menschen ubertreffende Fahigkeiten aufweist. Betrachtet man die Rechenleistung,
so ist jeder Taschenrechner einem Menschen uberlegen. Ein programmierbarer Taschenrechner
kann schon als eine Vorstufe fir den Einstieg in die KI angesehen werden: er kann zum Losen
strategischer Probleme, das sich als Intelligenz interpretieren Iasst, eingesetzt werden. Wenn das
System dann noch selbststandig und effizient Probleme lost, kann es als intelligent bezeichnet
werden. Der Grad der Intelligenz hangt vom Grad der Selbststandigkeit, dem Grad der Komplexitat
des Problems und dem Grad der Effizienz des Problemlosungsverfahrens ab und kann Gber

Intelligenzfaktoren* gemessen werden:

e Zahlenrechnen (numbers)

e Sprachverstandnis (verbal comprehension)

>3 Wolfgang Ertel, ,Grundkurs Kiinstliche Intelligenz”, Springer Verlag, 2016
¢ Thurstone, Louis Leon (1887-1955); University of Chicago
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e Raumvorstellung (space)

e Gedachtnis (memory)

e schlussfolgerndes Denken (reasoning)

e Wortflissigkeit (word fluency)

e Auffassungsgeschwindigkeit (perceptual speed)

Das Missverstandnis besteht nun darin, dass der Begriff ,kinstlich” eigentlich beinhaltet, dass der
Computer eben kein Mensch ist, nicht aus Fleisch und Blut besteht, kein Schmerzempfinden und
keine Sterblichkeit aufweist. Das Empfinden von Leid und Freude musste ihn, den Computer, von
einer kiinstlichen Maschine zu einem Organismus machen. Da er diese Fahigkeiten eben nicht hat,
konnen KI-Systeme nicht fihlen, sie besitzen keine Instinkte, Stimmungen, Wahrnehmungen und
Berthrungen als Teil des Bewusstseins.

Macht man sich diesen Unterschied klar, so kann man in die spannende Frage eintauchen, inwieweit
KI-Algorithmen heute die Intelligenzfaktoren ausfillen konnen.

KI-Technologien

Maschinelles Lernen (ML) wird als Schlisseltechnologie der Kiinstlichen Intelligenz verstanden.
Maschinelles Lernen bezweckt die Generierung von »Wissen« aus »Erfahrung«, in dem
Lernalgorithmen aus Beispielen ein komplexes Modell entwickeln
Viele Methoden des ML sind nicht neu. Schon um 1950 wurden erste Arbeiten zu neuronalen Netzen
veroffentlicht. (Kinstliche) Neuronale Netze verarbeiten Vektoren in mehrdimensionalen
Zahlenraumen, die von Schicht zu Schicht durch die Knoten transformiert werden, um auch
komplexere, nicht-lineare Funktionen zu approximieren.
Aber es erfolgte alsbald eine Stagnation der Forschung und Entwicklung (FUE), da neuronale Netze
aus zwei wesentlichen Griinden nicht die gewinschten Erfolge brachten: 1. sind damals die
Computer zu langsam und 2. erschien vielfach die Plausibilisierung von neuronalen Netzen als
schwierig. Uber ein Training wird in einem kiinstlichen neuronalen Netz ein Modell erstellt, das die
Eingabesignale mit den Ausgabesignalen ins Verhaltnis setzt. Dabei nehmen die Verbindungen
zwischen den Neuronen unterschiedliche Gewichtungen an, um flir jeden Datensatz eine moglichst
zutreffende Klasse zu bestimmen. Dies analytisch zu plausibilisieren ist nicht einfach. Seit dem Jahr
2000 gewinnen die neuronalen Netze jedoch mit der massiv steigenden Rechenleistung ibds. im
Zusammenhang mit Deep Learning wieder an Bedeutung.
Seitdem (ca. seit 2005) immer groRere Datenmengen aus unterschiedlichen Quellen (,BigData”)
verarbeitet werden konnen, konnen mit ML Technologien neue Anwendungen erschlossen werden.
So ist die Muster- und Spracherkennung auf der Basis des liberwachten Lernens (supervised
learning) u.a. auf der Basis des Satzes von Bayes in Form des ,Naiven Bayes"-Algorithmus
s —
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bedeutsam fur die Fortschritte in der Spracherkennung und Bildverarbeitung. Die Spracherkennung
in Autos konnte durch den Einsatz von Trainingsmethoden seit etwa 2010 deutlich verbessert
werden. Beim Uberwachten Lernen liegt zu jedem Trainingsbeispiel gleich die richtige Antwort vor.
Wenn etwa handgeschriebene Ziffern erkannt werden sollen, braucht man zu den Zeichen die
richtige Ziffer, so dass die Richtigkeit der maschinellen Zuordnung sofort an den Lernalgorithmus
zurlckgespiegelt werden kann. Alle Trainingsdaten sind hierzu mit der richtigen Ziffer als Label
versehen. — Diese Methoden eignen sich gut fiir Prognose- und Klassifizierungsaufgaben.
Verfahren des unuberwachten Lernens, bei denen zu erkennende Kategorien oder Muster nicht
apriori bekannt sind, werden benutzt um Strukturen und Unterschiede in den Daten zu erkennen,
um etwa Gruppen (Englisch: Cluster) ahnlicher Beispiele zu finden. Ein Beispiel dafiir ist der k-Means
Algorithmus, bei dem in einem iterativen Prozess Distanzen von Punkten zu zunachst bezliglich
Anzahl und Lage beliebig gewahlten Clusterzentren gemessen werden und in einem zweiten Schritt
die Clusterzentren unter MalRgabe der Distanzminimierung neu berechnet werden und diese beiden
Schritte solange wiederholt werden, bis sich die Clusterzentren nicht mehr verschieben °°. Dieses
Verfahren hat grol3e Bedeutung fir die mustererkennende Bildverarbeitung. Eine weitere wichtige
Methode des unuberwachten Lernens ist die Hauptkomponentenanalyse®®. Hier wird in einem
hochdimensionalen Datenraum nach Redundanzen gesucht. Die nicht redundanten Informationen
werden so linear kombiniert, dass sich neue Hauptachsen eines (meist 2-dimensionalen)
Koordinatensystems ergeben, in denen die Originaldaten dargestellt und separiert werden konnen
um Unterschiede zu erkennen. Eine typische Anwendung ist die Segmentierung von Kundendaten.
Ein weiterer Lernstil ist das bekraftigende Lernen (reinforcement learning) fiir Maschinen, die mit
ihrer Umgebung interagieren. Dabei nutzen sie Feedback, das sie auf ihre Aktionen von der Umwelt
erhalten, um die Erfolgsaussichten der einzelnen Aktionen in den verschiedenen Situationen besser
einschatzen zu lernen. Mit neuronalen Netzen, die sowohl durch Gberwachtes Lernen konditioniert
als auch durch bekraftigendes Lernen trainiert werden, gewann das Computerprogramm AlphaGo
in 2017 gegen den Weltranglistenersten Ke Jie im Go-Spiel.*’

Es gibt kognitive Aufgaben, mit denen die K| heute noch ihre Probleme hat. Spiele wie Schach sind
zwar komplex, haben jedoch einfache und feste Regeln. Die Gesamtkomplexitat eines

Gerichtsverfahrens passt nichtin einen Vektor oder ein Array. Und selbst wenn, dann sind die Regeln

%5 J. B. MacQueen: Some Methods for classification and Analysis of Multivariate Observations. In: Proceedings of 5th

Berkeley Symposium on Mathematical Statistics and Probability. Band 1. University of California Press, 1967, S. 281-

297

% Karl Pearson: On lines and planes of closest fit to a system of points in space. In: The London, Edinburgh, and Dublin

Philosophical Magazine and Journal of Science. Series 6, 2, 1901, S. 559-572

7 https://www.nature.com/news/google-reveals-secret-test-of-ai-bot-to-beat-top-go-players-1.21253
R S

59 coreprog.de



COREPROG engineering

des juristischen Taktierens und die abstrakten Ziele extrem schwer zu greifen. Die Schltsseltechnik
der Mustererkennung durch Brute-Force-Methoden anzuwenden ist bei solchen Problemen eher
nutzlos.

Hier stoRt Kl an ihre Grenzen, was sich auch nicht durch Rechenleistung und intelligentere
Architekturen andern wird.

Deep-Learning-Methoden arbeiten besonders gut, wenn sehr viele Daten vorhanden sind und die
Problemstellung ganz klar abgegrenzt ist. Aber es gibt auch noch viele Herausforderungen — unter
anderem: ein echtes Verstandnis abstrakter Konzepte, Transfer von Wissen auf neuartige
Anwendungsprobleme, Transparenz und Sicherheitsgarantien, die Unterscheidung zwischen
zufalligen und logisch sinnvollen Zusammenhangen.

Kinstliche Intelligenz ist auf riesige Datenmengen angewiesen. Verflgt sie tiber diese nicht, so stof3t
sie an ihre Grenzen. KI kann heute nur explizit auf Grundlage von Daten lernen, jedoch nicht wie wir
Menschen implizit. Wir Menschen konnen Verallgemeinern und Probleme in verschiedene Kontexte
setzen. Die Kl hingegen kann dies nicht.

Fir die schnelle und umfassende Analyse von Daten ist die KI auf hohe Rechenleistungen
angewiesen. Rechenleistungen werden zwar immer besser, doch fir viele KI-Anwendungen sind sie
heute noch nicht gut genug.

Fir die Kl stehen fir viele Anwendungen Daten nicht in entsprechender Qualitat und Quantitat zur
Verflugung. Datensilos mussen erst aufgebrochen und Datenquellen erschlossen werden.

A B A B A

Abb. 17 - Satz von Bayes

Uberwachtes Lernen - Satz von Bayes

Der ,Naive Bayes"-Algorithmus geht auf den Satz von Bayes zurtick®®. Der Satz von Bayes setzt die
bedingte Wahrscheinlichkeit P(A|B), dass ein Ereignis A eintritt unter der Bedingung, dass B
eingetreten ist, und die Anfangswahrscheinlichkeit fir das Ereignis P(B) in Beziehung mit der

umgekehrten bedingten Wahrscheinlichkeit P(B|A) und P(A):
P(A|B) * P(B) = P(B|A) = P(A)
woraus sofort folgt

8 Reverend Thomas Bayes (* 1701/1702, & 1761) war ein englischer Mathematiker, Statistiker, Philosoph und

presbyterianischer Pfarrer. Der Artikel ,An essay towards solving a problem in the doctrine of chances ” wurde 1763

post-mortem veroffentlicht.
—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————
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P(B|A) x P(A)
P(B)
Es besteht also ein Verhaltnis zwischen der bedingten Wahrscheinlichkeit P(A|B) und der
umgekehrten bedingten Wahrscheinlichkeit P(B|A). Oft sind nur bedingte Wahrscheinlichkeiten
(z.B. P(B|A)) und die Wahrscheinlichkeit des bedingenden Ereignisses (z.B. P(A4)) bekannt. Dann

kann man sich mit etwas Mengenlehre und dem ,Venn-Diagramm” das Gesetz der totalen

P(A|B) =

Wahrscheinlichkeit klar machen:
Offensichtlich ist die Wahrscheinlichkeit fir B gleich der Summe aus der Wahrscheinlichkeit, dass B
und A eintritt [geschrieben p(B n A)] plus der Wahrscheinlichkeit, dass B eintritt und A NICHT
[geschrieben p(B n A)] ! Die Wahrscheinlichkeit, dass B und A eintritt ist nun genau das Produkt aus
der bedingten Wahrscheinlichkeit fir B unter der Bedingung A multipliziert mit der
Wahrscheinlichkeit fir A

p(BNA) =p(BlA) *p(4)
Ebenso ist die Wahrscheinlichkeit, dass B eintritt und A nicht [geschrieben p(B n A)] gleich dem
Produkt aus der bedingten Wahrscheinlichkeit fir B unter der Bedingung das A nicht eingetreten ist
[geschrieben p(B|A)] multipliziert mit der Wahrscheinlichkeit das A nicht eintritt [geschrieben
p(AD)]

p(BnA) =p(BlA) = p(A)
Damit folgt fir die gesuchte Anfangswahrscheinlichkeit

p(B) = p(B|A) * p(A) + p(BIA) * p(A)
und der Satz von Bayes kann geschrieben werden als
p(4) * p(BlA)
PAIB) = S ETA) » p ) + p(BID) - pA)

Uberwachtes Lernen - Beispiele

Der durch den Satz von Bayes prazisierte Zusammenhang zwischen bedingten
Wahrscheinlichkeiten ist mathematisch bzw. formal gesehen einfach. Schwieriger hingegen ist das
Zusammenfligen des intuitiven Vorverstandnisses mit den formalen Ergebnissen und Konzepten.

Dies soll an den folgenden drei Beispielen verdeutlicht werden.

Testscharfe

Im Zusammenhang mit medizinischen Tests wird die Sensitivitat und Spezifitat zur Beschreibung
der Testgtite verwendet. Die Sensitivitat ist dabei die Wahrscheinlichkeit, dass ein Test Infizierte als
infiziert erkennt: der Anteil der Personen mit positivem Testergebnis unter den Infizierten. Die
Spezifitat ist die Wahrscheinlichkeit, dass er Gesunde als gesund erkennt: der Anteil der Personen

mit negativem Testergebnis unter den Nicht Infizierten.
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Fir die Antigen-Schnelltests auf SARS-CoV-2 wird eine Sensitivitat von 80 % und eine Spezifitat von
98 % angegeben. Wenn jetzt ein Test positiv ist, wie groR? ist dann die Wahrscheinlichkeit, dass die
getestete Person tatsachlich Covid-19 hat?

Wir kennen damit zwei bedingte Wahrscheinlichkeiten. Wenn A fiir das VVorliegen der Infektion steht
und B fiir das positive Testergebnis dannist p(B|A) = 0,8 und p(B|A) = 0,98. Dasich die bedingten
Wabhrscheinlichkeiten fir das Eintreffen eines Ereignisses und das Nicht-Eintreffen zu 1 erganzen
mussen folgt fiir p(B|A) = 0,2 und p(B|A4) = 0,02. Vergleichen wir mit der Formel von Bayes, so
fehlt noch eine Aussage lber die ,a-priori-Wahrscheinlichkeit” von Infektionen p(4). Hier geht
entscheidend ein, mit welcher Teststrategie vorgegangen wird: Wird (bei unterstellter moderater
2 _ — 0,0005 und

100000
damit p(4) = 0,9995 ist. Einsetzen in die Formel liefert dann eine Wahrscheinlichkeit von nur ~2%,

Inzidenz von 50) zufallig getestet dann kann unterstellt werden, dass p(4) =

dass bei positivem Testergebnis tatsdchlich eine Infektion vorliegt! Allerdings tritt bei 10000
getesteten Personen nur in einem Fall der ,worst case” auf, dass die Person trotz negativem
Testergebnis infiziert ist. Wird die Teststrategie gedandert, und es wird nicht mehr zufallsorientiert,
sondern gezielt auf der Basis von Symptomen getestet und das Vorliegen von Infektionen mit
p(A) = % = 0,1 unterstellt, dann folgt sofort, dass die Wahrscheinlichkeit fir eine Infektion bei
positivem Testergebnis auf knapp 82 % steigt! Die Wahrscheinlichkeit, dass das negative
Testergebnis falsch ist steigt jetzt auf 2,2 %; das wadren bei 10000 getesteten Personen mit

negativen Testresultaten immerhin 220 Personen!

Mord

Der Satz von Bayes kann auch im Leben von Juristen eine groRe Bedeutung haben, was anhand der
Daten aus einem Mordprozess dargestellt werden soll.>®

Es ging dabei um die Frage, ob das Ereignis K (dass der vermeintliche Tater mit dem Opfer Kontakt
hatte) stattfand, was der Tater bestritt. An der Hose des Angeklagten wurden Blutspuren der
Blutgruppe des Opfers gefunden (Ereignis A). In der zugrunde gelegten Bevolkerung besaRen 15,7
% diese Blutgruppe woraus die bedingte Wahrscheinlichkeit P(A|K) = 0,157 abgeleitet wurde.
Ferner wurden unter den Fingernageln des Opfers Blutspuren des vermeintlichen Taters gefunden
(Ereignis B). Mit der Verteilung fiir diese Blutgruppe ergibt sich die bedingte Wahrscheinlichkeit
P(B|K) = 0,062. Unter Annahme des unabhangigen Auftretens der Ereignisse A und B ergibt sich

fur das Zusammentreffen der beiden Ereignisse
P(An B|K) = P(A|K) = P(B|K) = 0,009

59 A.Blchter, H.-W. Henn, ,Elementare Stochastik”, Springer-Verlag 2006
R S
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Die Wahrscheinlichkeit fir den Untersuchungsbefund unter der Voraussetzung, dass kein Kontakt
zwischen Angeklagtem und Opfer stattfand, betragt also 0,9 %.

Der ,Gutachter” errechnete daraus eine Wahrscheinlichkeit von tiber 99 % fiir den Kontakt zwischen
Opfer und Angeklagtem. Er hatte diese Rechnungjedoch ohne die mathematisch geschulte Richterin
gemacht, die wusste, dass verschiedene bedingte Wahrscheinlichkeiten nicht einfach zu eins

erganzt werden durfen, weil
P(ANBIK)+P(K|IANB) #1
Die Richterin ordnete weitere Nachforschungen an, die erbrachten, dass der Angeklagte zum

Tatzeitpunkt an einem 100 km entfernten Ort weilte!

Klassifizierung von Obstsorten

In einer groRBen Obstumladestation soll ein Klassifikator zur Erkennung von Bananen, Orangen und
anderen nicht naher unterschiedenen Obstsorten angelernt werden. Dazu werden insgesamt 1000
Frichte klassifiziert bezuglich ihrer Lange, ihres Zuckergehalts und ihrer Farbe und das Ergebnis in

Form einer Tabelle dargestellt:

Ereignisse | Evidenzen Nicht lang Nicht Stiss Nicht Gelb
400 100 350 150 450 50 500

Banane

Orange 0 300 150 150 300 0 300
andere 100 100 150 50 50 150 200
Total 500 500 650 350 800 200 1000

Abb. 18 - Trainingsdaten Obst-Klassifikator

Aus der Tabelle konnen die A-priori Wahrscheinlichkeiten ermittelt werden
P(Banane) = 0,5 P(Orange) = 0,3 P(andere) = 0,2
Es konnen die Wahrscheinlichkeiten fiir die Evidenzen ermittelt werden
P(Lang) = 0,5 P(Siss) = 0,65 P(Gelb) =0,8
Es konnen bedingte Wahrscheinlichkeiten angegeben werden
P(Lang|Banane) = 0,8 P(Lang|Orange) = 0 [es gibt keine langen Orangen]|

50 150
P(Gelblandere) = 500 = 0,25 P(Nicht Gelblandere) = 500 = 0,75

Jetzt soll der Klassifikator angewandt werden und die erste unbekannte Frucht weist die Merkmale
Lang, Suss und Gelb auf. Es ist nun zu prifen auf Banane, Orange oder andere und die Auswahl der
hochsten Wahrscheinlichkeit zur Klassifikation der unbekannten Frucht auf Basis der 1000-
Frichte-Trainingsdaten vorzunehmen.

Es ergibt sich
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P(Banane|Lang, Siss, Gelb)
_ P(Lang|Banane) = P(Suss|Banane) = P(Gelb|Banane) = P(Banane)
- P(Lang) * P(Siiss) * P(Gelb)
0,8%0,7%09%05 0,252
~ P(Evidenz)  P(Evidenz)
P(Orange|Lang, Stss, Gelb) =0
P(andere|Lang, Siiss, Gelb)
B P(Lang|andere) = P(Siss|andere) = P(Gelblandere) = P(andere)
- P(Lang) = P(Stiss) = P(Gelb)
100 . 150 . 50 . 200
_ 200 " 200 " 200 * 1000 _ _0,01875
P(Evidenz) P(Evidenz)

und damit mit deutlichem Abstand (0,252>>0,01875) eine Klassifikation der Frucht Lang, Stss, Gelb

als Banane!

Dieser Algorithmus versucht anhand bedingter Wahrscheinlichkeiten Vorhersagen zu machen und
ist auch als ,Naiver Bayes” bekannt, da er die erklarenden Variablen als unabhangig voneinander
annimmt. In den Trainingsdaten werden die Wahrscheinlichkeiten geschatzt, mit denen die zu
beschreibende Variable einen bestimmten Wert annimmt in Abhangigkeit vom Wert einer
beschreibenden Variablen. Eine Vorhersage ergibt sich Uber das Produkt der Wahrscheinlichkeiten
aller beschreibenden Variablen. Trotz des Namens, zeigt sich, dass der Naive Bayes eine gute
Performance zeigt, da die Klassifikation keine exakten Wahrscheinlichkeitsschatzungen bendtigt,
solange die maximale Wahrscheinlichkeit der korrekten Klasse zugewiesen wird!

A

Sensor 2

»

Sensor 1

Abb. 19 - Darstellung der Signale zweier bildgebender Sensoren von vier unterschiedlichen Friichten

Uniiberwachtes Lernen — Grundidee der Hauptkomponentenanalyse

Haufig wird ein Sachverhalt durch einen mehrdimensionalen Datensatz mit vielen mehr oder

weniger stark korrelierten Variablen beschrieben. Mit der Hauptkomponentenanalyse (Principal

Component Analysis, PCA) steht ein VVerfahren zur Verfligung um mit einer linearen Transformation

der n-dimensionalen Variablen in moglichst wenige neue Variablen die relevante Information zu
————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————
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beschreiben. Das Mass fir die Relevanz ist die Varianz. Die neuen Variablen sind orthogonal
zueinander und damit unkorreliert. Das Verstandnis des mathematischen Verfahrens erfordert gute
Kenntnisse der Vektor- und Matrizenrechnung, da eine Hauptachsen-Transformation durchgefiihrt
wird mit einer Minimierung der Korrelation n-dimensionaler Merkmale durch Uberfiihrung in einen
Vektorraum mit neuer Basis. Ein heuristisches Verstandnis der Methode lasst sich aber gut in einem
2-dimensionalen Beispiel gewinnen: Man stelle sich vor es werden jetzt 4 verschiedene Frichte mit
zwei verschiedenen bildgebenden Sensoren untersucht. Die Antworten von Sensor 1 und Sensor 2
seien fruchtspezifisch unterschiedlich, ohne Beschrankung der Allgemeinheit wie in der
beispielhaften Graphik. - In diesem Beispiel (2 Dimensionen) ist die Situation noch sehr tibersichtlich,
aber man kann sich leicht vorstellen, dass bei 10 oder gar 100 Sensoren eine graphische Darstellung
nicht mehr moglich ist.

A

Sensor 2/

Sensor 1

Abb. 20 - Graphische Veranschaulichung der Dimensionsreduktion bei Hauptkomponentenanalysen (oben
Konstruktion der Ellipse und erste Hauptachse; unten Koordinaten der ersten Hauptkomponente)

Um die Varianz der Ausdehnung der Friichte im Sensorraum abzuschatzen zeichnet man eine
Berandung um die Friichte, die alle Friichte einschlieBt [Mathematisch wird dazu die
Kovarianzmatrix aufgestellt]. Im Allgemeinen wird diese Berandung die Form einer Ellipse haben.
Die Ellipse (bzw. das Ellipsoid in einem hoherdimensionalen Fall) hat charakteristische Hauptachsen.
Die erste Hauptachse beschreibt dabei den gro3ten Anteil der Varianz in den Daten. (Mathematisch
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werden die Eigenvektoren und die Eigenwerte der Kovarianzmatrix berechnet um die Lage und
Lange der Hauptachsen zu bestimmen). Jetzt mussen nur noch die Koordinaten der Friichte auf die
Hauptachse(n) projiziert werden und diese Projektion liefert dann die Lage der Werte auf der ersten
Hauptkomponente! Im Beispiel wird deutlich, dass die Koordinatenwerte der Friichte bereits durch
Betrachtung der ersten Hauptkomponente unterschieden werden konnen — hier hat also eine
Reduzierung der Dimensionen von einem 2-dimensionalen Raum auf eine Dimension
stattgefunden. Mathematisch zusammengefasst heilt das: Die Hauptkomponentenanalyse ist eine
statistische Methode der Datenreduktion. Sie basiert auf der Bestimmung der Hauptkomponenten
einer Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix. Eine Hauptkomponente ist eine Linearkombination aller
beobachteten Variablen. Es gibt so viele Hauptkomponenten wie beobachte Variablen. Die
Hauptkomponenten sind unkorreliert. Die Hauptkomponenten werden so bestimmt, dass sie
sukzessive maximale Varianz aufweisen: Die erste Hauptkomponente klart den grol3ten Anteil der
Varianz der beobachteten Variablen auf, die zweite Hauptkomponente erklart den groRten Anteil
der nach Extraktion der ersten Hauptkomponente verbleibenden Varianz usw.
England Nord-Irland Schottland Wales

Alkohol B 375 135 I 453 I 475

Getrinke | 57| 47| 53 73
Fleisch frisct 245 2678 2028 227
Getreidepro Az NS, N6, INiEs
Kise I 105 | 66 I 103l 103
StiRwaren | 54| a1 62| 64
Fette und OIf 193 1 2090 1840 235
Fisch i 147 | CEY | 122 160

Friichte frisc 102 I 674 N o7 N 137
Kartoffel fris il 720 o33 B 566 I 874
Gemiise fris(l 253 1438 171 8 265
Fleischande I 685 B  s5sc I 750 B 303
Gemiise and I 4383 [ 355 I 413 570
Kartoffel verll 198 187 8 2008 203
Gemiise ver: il 360 3348 3378 365

Soft drinks NSy IS0 IS NN

Zucker | 156 1391 147 8 175
Abb. 21 - Essverhalten unserer britischen Nachbarn in Gramm/WWoche.

Die Starke der Hauptkomponentenanalyse wird deutlich bei einem Beispiel mit mehr Dimensionen.
Betrachtet werde ein Datensatz, der das Essverhalten unserer britischen Nachbarn beschreibt. Die
reine Betrachtung des Datensatzes ermoglicht aufgrund der 17 Dimensionen zunachst keine
Aussage Uber die Unterschiede der 4 Lander. Auch die Visualisierung der Zahlenwerte durch die

eingezeichneten Balken andert daran nichts Wesentliches. Verarbeitet man den Datensatz mit Hilfe
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der Hauptkomponenten-Analyse® so offenbart der Blick auf die ersten zwei Hauptkomponenten
das deutlich abgesetzte Essverhalten der Nordiren, das auch bei einer Betrachtung nur der ersten
Hauptkomponente (,Reduktion auf eine Dimension”) noch deutlich von den anderen Landern

abweicht.
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Abb. 22 - Die ersten zwei Hauptkomponenten, die das Essverhalten der Briten charakterisieren.

€0 Es gibt frei verflighare Tools, die die HKA implementiert haben; z.B. PAST von der Universitdt Oslo
(https://www.nhm.uio.no/english/research/infrastructure/past) oder JASP von der Universitdt Amsterdam
(https://jasp-stats.org)
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